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En el artículo “OptiWindSeaPower: Gestión Integral 
Óptima de Parques Eólicos Offshore Mediante Nuevos 
Modelos Matemáticos” [1] publicado en el número 86 
de esta revista AEND, se justificaba la necesidad que 
había dado lugar al proyecto nacional de investigación 
fundamental OptiWindSeaPower [2]. El objetivo de 
OptiWindSeaPower avanza en la indagación original 
y planificada en los sistemas de monitorización para 
analizar la condición de los principales componentes 
estructurales de un aerogenerador en tiempo real. 
Cabe recordar que este proyecto sucede al proyec-
to nacional WinSeaEnergy (Ref.: DPI2012-31579) [3], 
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En el artículo “OptiWindSeaPower: Gestión Integral 
Óptima de Parques Eólicos Offshore Mediante Nuevos 
Modelos Matemáticos” [1], revista AEND número 86, 
se presentaba el sistema de monitorización desarrolla-
do en el laboratorio para analizar la condición de los 
principales elementos estructurales de un aerogenera-
dor. Dicho sistema consistía en el empleo de sensores y 
actuadores de tipo MFC (Macro Fiber Composite). 
La inspección se ha realizado mediante la genera-
ción y propagación de ondas ultrasónicas de tipo 
Lamb, y las señales adquiridas poseen información 
compleja debido a la superposición de los diferentes 
modos de propagación característicos de estos tipos 
de onda, junto con las reflexiones producidas por las 
discontinuidades del material y defectos. 
Se ha demostrado su eficiencia en aplicaciones de 
control, aplicaciones de vibraciones y ruido, así como 
para monitorizar el estado de estructuras y para la 
generación de energía. Son idóneos para adaptarse 
a superficies curvas. Los MFC son compuestos de 
fibras piezocerámicas alineadas de manera unidi-
reccional, los electrodos están interdigitados en una 
lámina de poliamida y, están embebidos en un com-
puesto adhesivo de matriz de polímero.
Se han aplicado una gran variedad de métodos en 
el procesamiento de las señales, los cuales se deta-
llan en el Anexo I del artículo anterior [1]. El presente 
artículo trata dichas señales primeramente filtrán-
dolas mediante transformadas Wavelet. Seguida-
mente, se aplican algoritmos para extracción de 
características de las señales, los cuales se aplican 
a los escenarios considerados en los experimentos 
para la clasificación de los mismos. 
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cuyo fin fue poder monitorizar los principales ele-
mentos del tren de potencia de un aerogenerador [4]. 
Ambos proyectos surgen con la idea de implementar 
las políticas de la Unión Europea sobre fomentar el 
crecimiento de la industria de la energía eólica (Direc-
tiva 2009/28/CE del Parlamento Europeo y del Conse-
jo del 23 de abril del 2009 [5]). El fin último es poder 
fomentar la utilización de fuentes renovables de ener-
gía para poder favorecer al plan para la descarboni-
zación en Europa (Decisión nº 646/2000/CE del Par-
lamento Europeo y del Consejo del 28 de febrero de 
2000 [6]).
La energía eólica generó 47.290 GWh en España en 
2016, con una cobertura de las necesidades eléctri-
cas del 19,3%, dentro del 41.1% que proporcionan 
las energías renovables de la demanda eléctrica total, 
como se comenta en el apartado anterior (ver Figura 
1). De esta forma, la energía eólica se consolida como 
la segunda fuente de producción de electricidad, des-
pués de la energía nuclear, satisfaciendo las necesida-
des eléctricas de 10 millones de hogares y reduciendo 
las emisiones de CO2 en venticinco millones de tone-
ladas, ya que reduce la utilización de combustibles 
fósiles [7].
Como ya se detallaba en el citado artículo, las señales, 
las cuales contienen mucho ruido, son filtradas antes 
de ser analizadas. La energía de la señal determinará, 
en ocasiones, las condiciones climáticas, pudiendose 
identificar en ellas condiciones de frio/calor, hume-
dad y acumulación de hielo en superficie. También se 
han empleado métodos de inversión temporal para 
predecir el comportamiento de la onda Lamb y su 
fenómeno de dispersión. La amplitud se ha analiza-
do con el modelo de Wilson, además de la longitud 
de la forma de onda, la integral cuadrática simple, 
o el uso de ventanas temporales múltiples; Redes 
Neuronales, pudiéndose identificar distintas tipo-
logías de fallos, como es el caso que se presenta en 
este artículo. En la metodología basada en  la inte-
ligencia artificial, existen varios procesos como es la 
Extracción y Selección de características de la señal, 
donde es necesario minimizar el número de datos de 
entrada con el empleo de algoritmos heurísticos para 
poder localizar el fallo y categorizarlo [8], emplean-
do para ello técnicas como triangulación, suavizado, 
etc.; Algoritmos derivados de la Función de transfe-
rencia del sistema [9], lo que permitió poder adaptar 
las señales de entradas a las de salida, y poder, con 
ello, emplearlo como referencia con los algoritmos 
anteriormente descritos para poder detectar, iden-
tificar y localizar los fallos estructurales [10]. Estos 
algoritmos han de ser desarrollados, de tal modo, 
que sean capaces de detectar los fallos en tiempo 
real [11], prediciendo dicho fallo, indicando su loca-
lización, evolución y evaluando su importancia [12]. 
Con ello se podrán diseñar distintos tipos de alarmas 
que sean capaces de indicar la gravedad del fallo [13], 






e incluso que haga parar el sistema para que pueda 
ser revisado por su operario [14]. 
2. Palas de aerogeneradores
El diseño de las palas de un aerogenerador requiere 
unas dimensiones, propiedades estructurales y un 
comportamiento mecánico apropiado durante su 
periodo de funcionamiento para optimizar su rendi-
miento aerodinámico. Los materiales empleados para 
alcanzar estas exigencias son los llamados materiales 
compuestos. El material compuesto más utilizado 
es la resina de plástico, tanto poliéster como epoxy, 
reforzado con fibra de vidrio. Este tipo de material 
reúne propiedades como su versatilidad en el proceso 
de fabricación, sus buenas propiedades estructurales 
y resistencia a fatiga. Por estas razones, se empleó, 
previamente, con éxito, en la industria naval. Asimis-
mo, este material compuesto es transparente frente a 
las ondas electromagnéticas, tiene un bajo coeficiente 
de dilatación y una reducida conductividad eléctrica, 
haciéndolo especialmente interesante para la protec-
ción frente al rayo. La fibra de vidrio cuesta entre los 
nueve y once dólares/kg por pala fabricada [15]. Otros 
materiales compuestos más modernos incorporan 
fibra de carbono. Es un material con alta resisten-
cia, más ligero que la fibra de vidrio, pero las palas de 
dimensiones considerables, fabricadas con este mate-
rial, son excesivamente caras.
Dentro de los diferentes tipos de secciones estruc-
turales de las palas (viga no continua, viga cajón, 
monocasco, D-Spar, costillas), el referente a la pala 
que se utiliza para realizar los experimentos en este 
trabajo es la viga continua o viga cajón [16]. Seguida-
mente, se expone la distribución de los materiales en 
esta sección:
• cajón: estructura central resistente que aumen-
ta la rigidez de la sección en la dirección fuera 
del plano del rotor. Soporta esfuerzos normales 
debido a momentos flectores fuera del plano y, 
esfuerzos tangenciales debido a fuerzas cortan-
tes y momentos torsionales. El cajón está fabri-
cado con un material compuesto formado por 
una matriz polimérica termoestable de epoxy 
ofreciendo la cohesión y transmisión de cargas. 
A su vez, el material compuesto está constituido 
por fibras de vidrio que aumentan las propieda-
des mecánicas de la matriz proporcionando resis-
tencia y rigidez. Las fibras suelen estar ordenadas 
en forma de hilos y éstos en forma de tejidos. En 
función de la orientación que tengan se pueden 
clasificar en: MATS: al azar, Unidireccionales: 0º, 
Bidireccionales: ±45º, 0/90º y Tejidos 3D
• piel resistente: cubierta exterior que forma el 
perfil aerodinámico que soporta esfuerzos cor-
tantes debido a momentos torsionales y esfuer-
zos normales debido a momentos flectores den-
tro del plano (elevada inercia). La piel resistente 
está comprendida por paneles tipo sándwich. Se 
utilizan para proporcionar estabilidad a la estruc-
tura. Su función es aumentar el espesor del lami-
nado, mejorando el momento de inercia con el 
menor aumento de peso posible. Por una parte, 
se encuentra el núcleo de espuma de PVC, entre 
sus propiedades destacan su bajo peso, buena 
Figura 2. (A) Aerogenerador en Scout Moor. Waterfoot, Inglaterra, y; (b) Hielo en una pala de 




adhesión, adaptabilidad al molde, facilidad de 
impregnación y reciclabilidad. Por otra parte, el 
núcleo está confinado entre dos láminas de fibra 
de vidrio. La piel resistente se protege con un 
recubrimiento cuyo objetivo es la protección de 
la superficie contra productos químicos, agentes 
atmosféricos, humedad, abrasión y conseguir un 
buen acabado de la pieza cumpliendo los crite-
rios aerodinámicos. Estos recubrimientos suelen 
ser de poliéster o uretano pudiendo ser aplicados, 
en una primera capa, sobre el molde o bien como 
pintura, posteriormente. Para realizar reparacio-
nes se utiliza un producto similar pero con conte-
nido en parafinas y, por ello, endurece fácilmente 
en contacto con el aire
La unión del cajón con la piel resistente se realiza con 
un adhesivo. Los adhesivos que se utilizan son de resi-
nas similares a las utilizadas en los materiales com-
puestos. Suelen ser de base epoxy, poliéster o poliu-
retano con propiedades como fluidez y viscosidad del 
adhesivo, facilidad para la puesta en obra, necesidad 
de curado a altas temperaturas. La Figura 3 muestra la 
pala utilizada en los experimentos.
Los altos costes ocasionados por fallos en las palas 
hacen que sea de gran importancia el estudio de sus 
causas. Entre las principales se destacan los fuertes 
vientos, sus cambios de dirección, las frecuentes tur-
bulencias provocando cargas cíclicas y diferencias de 
temperatura durante el movimiento rotacional de las 
palas. Esto implica ciclos de alta tensión y relajación 
del estrés en las distintas áreas de la pala, series de 
tracción y compresión longitudinal, así como flexión, 
provocando fatiga en los diferentes componentes 
de los materiales y favoreciendo la degradación de 
las palas. Como consecuencia, en las proximidades 
del área tensionada aparecen grietas mínimas, áreas 
de delaminación [17], fallos estructurales y rotu-
ra de fibras [18]. Otras causas de fallos en palas son 
una fabricación defectuosa o la adhesión de cuerpos 
extraños, como puede ser restos de insectos, sucie-
dad, barro o hielo entre otros, que alteran el perfil 
aerodinámico de la pala afectando a la potencia y al 
rendimiento del aerogenerador. 
3. Ensayos No Destructivos. 
Ondas Guiadas-Lamb
El presente trabajo se centra en los Ensayos No 
Destructivos mediante ultrasonidos para la iden-
tificación de irregularidades a través del uso de 
ondas acústicas [19]. Se estudia la propagación de 
las ondas en busca de discontinuidades del mate-
rial [20]. Las ondas acústicas son un tipo de ondas 
mecánicas dentro de las ondas elásticas. Las ondas 
elásticas son perturbaciones introducidas en el 
material que provocan la oscilación de las partícu-
las alrededor de sus posiciones de equilibrio [21]. La 
energía que causa la perturbación es de naturale-
za mecánica por el movimiento vibratorio. La pro-
pagación de ondas elásticas requiere de un medio 
material (nunca en el vacío) y que éste, además, 
presente un comportamiento elástico para que pue-
da transmitirse este movimiento de oscilación a las 
partículas contiguas [22]. Debido a esto, también se 






denominan ondas guiadas por su necesidad de pro-
pagación a través de una estructura física que sirve 
de guía [23].
Este proceso se describe con una onda (se considera 
siempre de tipo sinusoidal) y que se caracteriza, a su 
vez, con un valor de amplitud, de velocidad de pro-
pagación, de frecuencia, de longitud de onda y por 
una dirección de propagación. En cada caso, estos 
valores dependen de las características de la pertur-
bación exterior (la solicitación mecánica que produ-
ce la onda) correspondiente a esfuerzos de distinto 
tipo (compresión, cizalladura, flexión, etc.). A su vez, 
dependen de las propiedades del medio en que se pro-
paga la onda. Las propiedades físicas y mecánicas del 
material determinan la velocidad de propagación de 
la perturbación, la resistencia de las partículas a ser 
desplazadas de sus posiciones de equilibrio y la resis-
tencia a la propagación de esta vibración de una par-
tícula a otra contigua en el material [24].
Los distintos tipos de onda están relacionados con los 
posibles modos de propagación de ésta. Se definen 
por la relación entre la dirección del movimiento de 
oscilación de las partículas y la dirección de propaga-
ción de la onda, quedando determinados por los tipos 
de esfuerzos que produce la vibración de las partícu-
las, que son los siguientes. Una onda Lamb (u onda de 
chapa) se genera al propagarse una onda longitudinal 
que incide con un cierto ángulo sobre la superficie. 
Se propagan en placas delgadas de espesor inferior al 
valor de la longitud de onda. Viajan grandes distan-
cias, paralelas a la superficie a través de todo el espe-
sor de material. Su velocidad de propagación depende 
del ángulo de incidencia de la onda longitudinal men-
cionada, del material, la frecuencia y el espesor de la 
pieza. Tienen gran relevancia en los Ensayos No Des-
tructivos para el estudio de materiales y son las más 
adecuadas para el estudio que se lleva a cabo en el 
presente trabajo. El movimiento de las partículas es 
similar al movimiento en elipse, generando dos modos 
principales de vibración: el llamado Simétrico (Modo 
Extensional) donde el desplazamiento de las partícu-
las va en dirección de la propagación, y; El Asimétrico 
(Modo Flexional) donde este desplazamiento va en 
dirección perpendicular a la superficie de la placa. Las 
ondas guiadas se caracterizan con una serie de pará-
metros que definen unívocamente cada onda. Los 
parámetros característicos de este tipo de ondas son: 
la velocidad de propagación, la frecuencia, la longitud 
de onda, la amplitud, la energía específica, la presión 
e intensidad acústica. La naturaleza de la onda, el tipo 
de onda y sus parámetros característicos determinan 
sus propiedades. En la inspección por ultrasonidos, 
para cada material objeto de inspección, éstas se rela-
cionan, directamente, con la sensibilidad (o capacidad 
de detección de discontinuidades), profundidad de 
penetración, etc. [23].
Debido a propiedades, de las ondas guiadas Lamb, 
como la capacidad de propagación a grandes distan-
cias y la alta sensibilidad ante irregularidades o falta 
de homogeneidad cerca del camino de propagación, 
por la reflexión o dispersión de la onda incidente, se 
pueden detectar defectos en el material. Las ondas 
transmitidas a través de un material sometido a ensa-
yo se propagan en línea recta sufriendo atenuación 
con la distancia recorrida. La atenuación es la pérdi-
da de intensidad acústica de la onda a su paso por el 
material. La atenuación se relaciona con la resisten-
cia que presenta el medio a la propagación de ésta. 
Depende de los fenómenos de dispersión y absorción 
[23]: La dispersión de una onda elástica se produce 
por la incidencia en irregularidades propias del mate-
rial que dan lugar a reflexiones en direcciones de pro-
pagación aleatoria provocando pérdida de energía 
de la onda. Las discontinuidades en el material que 
pueden dar lugar a este fenómeno son la rugosidad 
en las superficies límite, bordes de grano (en mate-
riales metálicos), inclusiones, porosidad, cavidades 
intergranulares, microgrietas, etc. El efecto de la 
dispersión aumenta, para un material dado, cuanto 
menor es la longitud de onda y, por tanto, mayor es 
la frecuencia, resultando significativo con longitudes 
de onda de valor igual o inferior al orden de magni-
tud del tamaño de las irregularidades en el material 
[24]; La pérdida de presión por absorción se debe a 
pérdidas caloríficas en la propagación de la onda por 
la fricción entre partículas en su movimiento vibra-
torio. El movimiento de oscilación de cada partícula 
no se transmite nunca, íntegramente, a la contigua y 
esta diferencia depende, en cada caso, de las propie-
dades elásticas del material dado y de la frecuencia 
de la onda. La absorción aumenta con la frecuencia. 
Sin embargo, su efecto es despreciable a frecuencias 
inferiores de 10 MHz [24].
En consecuencia, a lo antes mencionado, frecuen-
cias altas consiguen una mayor sensibilidad para la 




de penetración del haz ultrasónico por la pérdida de 
presión acústica a partir de una determinada distan-
cia. La utilización de bajas frecuencias con grandes 
longitudes de onda admite examinar mayores distan-
cias, ya que la absorción es menor. Sin embargo, pier-
de sensibilidad a los defectos, teniendo mayor rango 
de discontinuidades imperceptibles. Dependiendo del 
objeto de cada inspección se debe seleccionar la fre-
cuencia más adecuada. La atenuación es uno de los 
inconvenientes principales de los ensayos por ultra-
sonidos. Su influencia es tan importante en algunos 
materiales que no son aptos para este tipo de inspec-
ción. En la práctica, en los ensayos por ultrasonidos se 
emplean siempre pulsos de onda o trenes de impulsos, 
nunca ondas continuas, para minimizar la atenuación 
de ondas por interferencias (Figura 4). Otro efecto 
que contribuye a la pérdida de presión acústica es el 
desdoblamiento que puede sufrir una onda al incidir 
sobre superficies límites. 
Se define como superficie límite toda superficie, de 
cualquier tamaño, forma y orientación, que separa dos 
medios de distinta naturaleza. El comportamiento de 
una onda elástica al incidir sobre una superficie límite 
depende de las impedancias acústicas de los medios 
que esta superficie separa y, por otro lado, es diferen-
te según el ángulo de incidencia de la onda [23]. 
En materiales compuestos laminados, junto a su la 
naturaleza anisotrópica de estas estructuras y la exis-
tencia de superficies límite, generan algunos fenóme-
nos importantes como la dependencia direccional de 
la velocidad de onda, diferencias en la fase y velocida-
des de grupo (de toda la amplitud de onda), sesgado 
de la onda, transformación del tipo de onda y des-
doblamiento de la onda. Las ondas Lamb no sólo se 
atenúan en las superficies superior e inferior de placas 
multicapa homogéneas sino, que además, se reflejan 
(cambio en la dirección de propagación de la onda) 
y se refractan (transmisión de parte de la presión 
acústica de la onda a través de la superficie límite 
con o sin cambio en la dirección de propagación de la 
onda transmitida) entre capas. En placas isotrópicas, 
las ondas Lamb viajan a la misma velocidad en todas 
direcciones y el frente de onda forma un círculo. 
Pero en materiales no isotrópicos como los materiales 
compuestos la velocidad de la onda estará sujeta a la 
dirección de propagación y, de igual modo, influye en 
la dispersión. Los modos de onda muestran distintas 
propiedades en diferentes direcciones de propagación 
en laminados. Además, las velocidades de propagación 
de las ondas Lamb dependerán de la frecuencia de la 
onda y del espesor de la placa [23]. Como consecuen-
cia de los estudios realizados acerca de la incidencia, 
normal u oblicua, de ondas elásticas sobre superficies 
límite y, en relación con la Inspección No Destructiva 
por ultrasonidos, pueden señalarse los siguientes fac-
tores que afectan, más significativamente, a la trans-
misión de ondas de ultrasonidos: buen acoplamiento 
de los sensores, el acabado superficial de la pieza y la 
curvatura de la superficie.
4. Casos de estudio
En el artículo anteriormente publicado en esta revis-
ta, se presentaba el sistema de monitorización desa-
rrollado en el laboratorio para analizar la condición 
de los principales elementos estructurales de un 
aerogenerador. Dicho sistema consistía en el empleo 
de sensores y actuadores de tipo MFC (Macro Fiber 
Composite). En este trabajo se estudia la capacidad de 
detección de los defectos de delaminación y acumula-
ción de hielo en la pala de un aerogenerador mediante 
Ensayos No Destructivos con ultrasonidos. Se utiliza-
da la onda guiada Lamb en todos los ensayos debido 
a sus características y propiedades. El pul so emitido 
es tipo Hanning de 3 Voltios de amplitud y 6 ciclos, 






el cual será amplificado 150 veces para la correcta 
excitación del transductor MFC. 
La técnica de inspección por transmisión aplicada 
consiste en el enfrentamiento de dos sensores confi-
nando el área a estudiar entre ellos. Uno de los senso-
res actúa como emisor del haz de ondas ultrasónicas 
que es recibido por el otro sensor comportándose 
como receptor. Con este método, se evalúa la par-
te del haz que ha sido transmitida. Se puede deducir 
la magnitud del fallo interceptado por la disminu-
ción de la intensidad acústica del haz captado por el 
receptor. Los sensores son de excitación continua al 
no haber interferencia entre las ondas, ya que el emi-
sor y el receptor no están en el mismo sensor como 
es el caso de la técnica pulso-eco, por ende, la onda 
recorre la mitad de distancia para ser captada por el 
receptor. El método de inspección por transmisión 
sólo da la información de la amplitud.
El método de acoplamiento se lleva a cabo por contac-
to entre la superficie activa del sensor y la superficie 
de la pieza a estudiar, por ello, tiene gran importancia 
el acabado superficial de la muestra y la presión de la 
fijación de los sensores a la pieza con el fin de con-
seguir la mínima capa de aire entre ellos. El aire tiene 
un coeficiente de transmisión acústica, prácticamente 
nulo, con lo que las señales recibidas pueden llevar a 
error o no logren ser captadas por el receptor.
El procedimiento que se desarrolla en todos los ensa-
yos consiste, en primer lugar, en la especificación de 
las características de la onda, utilizando la interfaz de 
Matlab, que le dicta al generador de ondas el impulso 
eléctrico, que, convenientemente amplificado, excita 
el sensor emisor, el que produce un impulso acústico, 
el cual se transmite por la pieza y es capturado por el 
sensor receptor. Posteriormente, las señales recibidas 
son leídas, a su vez, por el generador de ondas y alma-
cenadas para su procesamiento. En algunos ensayos, 
las señales serán visualizadas con la ayuda del oscilos-
copio. La Figura 5 muestra el esquema del banco de 
ensayos empleados en los experimentos.
Los sensores de contacto mencionados del tipo MFC 
son de material piezoeléctrico. Este tipo de material 
tiene la propiedad de excitarse y deformarse, produ-
ciendo vibraciones ultrasónicas, al aplicar un potencial 
eléctrico como le ocurre al sensor emisor que transfor-
ma la señal digital discreta en analógica (onda mecáni-
ca) propagándose por el material y siendo captada por 
el sensor receptor. Otra de las propiedades de los MFC 
es su dualidad en la actuación, ya que el mismo sensor 
puede emitir y recibir las ondas. Para recibir la señal, 
como ocurre en el sensor receptor, tiene el compor-
tamiento inverso al descrito anteriormente. El sensor 
receptor, tras la aplicación de una fuerza vibratoria 
exterior, produce cargas eléctricas en su superficie. 
El propósito de estos ensayos es detectar los diferen-
tes grados de daño contrastando la forma de las seña-
les recibidas y su amplitud. Cuando la onda incidente 
se refleja o se dispersa al atravesar una imperfección 
del material, varía la forma y la amplitud de la onda 




reflejada o dispersada que alcanza la unidad de bús-
queda, pudiendo ser detectado el daño.
4.1. Detección de hielo
Los parques eólicos desarrollan su actividad en con-
diciones climatológicas adversas. El riesgo de acu-
mulación de hielo en las palas es muy alto en climas 
muy fríos. La presencia de hielo modifica el perfil 
aerodinámico de la pala afectando a la potencia y al 
rendimiento del aerogenerador [25]. Asimismo, provo-
ca paradas inesperadas, como también su desprendi-
miento pudiendo caer sobres transeúntes o vehículos 
de carreteras a distancias considerables.
En este ensayo se estudia la capacidad de detección 
de acumulación de hielo sobre la pala de un aerogene-
rador mediante Ensayos No Destructivos con ultraso-
nidos. De igual forma que en el ensayo, el estudio del 
daño se basa en la comparación de las señales y sus 
parámetros característicos. Sin embargo, en ensayos 
pulso-eco si es importante conocer la velocidad del 
tren de ondas y la distancia recorrida para detectar y 
localizar el defecto. Cada espesor de la capa de hielo 
corresponde a un estado del ensayo, siendo es su tota-
lidad cinco estados contando con el estado sin simu-
lación (sin hielo a temperatura ambiente de 25ºC), el 
estado con la pala congelada pero sin hielo sobres su 
superficie, y los estados con tres diferentes espesores 
de la capa de hielo (1,5 y 15 mm). Los estados se mues-
tran en la Tabla 1.
La distancia entre sensores es de 40 cm. Se emite un 
impulso ultrasónico con diferentes frecuencias de 
excitación por el MFC emisor (Tx). La onda, tras propa-
garse por el material, es recogida, posteriormente, por 
el MFC receptor (Rx). Se realiza este ensayo con tres 
frecuencias de excitación de 30, 50 y 100 kHz para 
cada escenario de delaminación con el fin de verifi-
car qué frecuencias son más sensibles a la detección 
de este tipo de daño. Se recogen cien señales de cada 
frecuencia para su posterior análisis, es decir, quinien-
tas señales por cada estado.
4.2. Delaminación
La delaminación consiste en un fenómeno por el cual se 
separan las distintas capas del material compuesto que 
conforma la pala debido a las cargas cíclicas provoca-
das, golpes o cambios en la dirección de vientos fuertes.
En este ensayo se estudia la capacidad de detección de 
delaminación en la pala de un aerogenerador median-
te END con ultrasonidos. En ensayos pulso-eco es 
importante conocer la velocidad del tren de ondas y la 
distancia recorrida para detectar y localizar el defec-
to, pero este método se basa en la comparación de las 
señales y sus parámetros característicos para tal fin. 
Se simula la delaminación en el borde de fuga extra-
dós que es la zona de estrés de la capa externa de la 
pala. En la zona de estrés se dan secuencias de trac-
ción-compresión longitudinal, flexión y aumentos de 
temperatura que afectan a los materiales compuestos 
de su estructura, favoreciendo la degradación de la 
pala y al fallo catastróficos en el futuro. 
La simulación mecánica de delaminación se lleva a 
cabo entre el núcleo de PVC del laminado tipo sánd-
wich y la fibra de vidrio externa de la piel resistente. 
El proceso de simulación de delaminación se consigue 
mediante una chapa de 1 cm de ancho y 1 mm de 
espesor y con ayuda de un martillo se consigue dife-
rentes profundidades. Cada profundidad (x) de dela-
minación corresponde a un estado del ensayo, siendo 
seis estados contando con el estado sin simulación 
(sin daño). Las diferentes profundidades de delamina-
ción con variación de 1 cm hasta completar los 5 cm 







1 0 cm (sin daño) 0 cm2
2 1 cm 1 cm2
3 2 cm 2 cm2
4 3 cm 3 cm2
5 4 cm 4 cm2
6 5 cm 5 cm2













de profundidad de separación de las distintas capas se 
muestran en la Tabla 2.
Los experimentos se realizan a una temperatura 
ambiente de 25ºC. La distancia entre sensores es igual 
al caso anterior, siendo de 40 cm. Se emite un impulso 
ultrasónico con diferentes frecuencias de excitación 
por el MFC emisor (Tx). Se realiza este ensayo con fre-
cuencias de excitación de 25, 37 y 55 kHz para cada 
escenario de delaminación con el fin de verificar qué 
frecuencias son más sensibles a la detección de este 
tipo de daño (Figura 6). Se recogen seiscientas señales 
de cada frecuencia para su posterior análisis, es decir, 
tres mil seiscientas señales por cada estado.
El presente trabajo emplea un modelo de red neuro-
nal para el reconocimiento de patrones de las señales 
ultrasónicas, a las cuales se les aplica técnicas de pro-
cesamiento de señales, filtrado de ruido y una extrac-
ción de características mediante el uso de modelos 
autorregresivos y selección mediante el Criterio de 
Información de Akaike (Akaike Information Criterion, 
AIC). Las características extraídas y seleccionadas 
serán las entradas de una red neuronal que actúa de 
clasificador. Mediante un entrenamiento supervisado, 
producirá una salida indicando la condición del mate-
rial. El esquema se muestra en la Figura 7. 
4.3. Filtrado
En el procesamiento de señales para el filtrado de rui-
do, se utiliza la Transformada de Wavelet mediante la 
familia Daubechies, que consiste en la descomposi-
ción de la señal mediante un conjunto de funciones 
ψst,(t) que forman una base y son las denominadas 
“wavelets” [8]. Las wavelets son generadas a partir 
de la traslación y cambio de escala de una misma 
función, denominada “Wavelet madre” y queda defi-
nida por la ecuación (1).
Donde s es el factor de escala, t es el factor de 
traslación.














Todas las wavelets que se generan tienen la misma 
función que la wavelet madre, diferenciándose en su 
escala s y su ubicación t . Cuando s>1 las wavelets son 
dilatadas, por el contrario, si  s<1 son contraídas. Por 
tanto, modificando el valor s de  se cubren diferentes 
rangos de frecuencias. En nuestro caso, se ha utilizado 
prefiltrado con DWT, con un nivel de descomposición 
de 7, usando la wavelet Daubechies de 11 expresada 
por la ecuación (2). 
Posteriormente, se aplica para el filtrado con DWT, 
con un nivel de descomposición 3, mediante wavelet 
simétrica 4. Este procedimiento se realiza para todas 
las matrices de señales por frecuencias. La Figura 8 
muestra un ejemplo de filtrado de las señales de todos 
los estados con frecuencia 55 KHz recogidas de los 
ensayos de delaminación.
4.4. Extracción de características 
mediante el modelo AR-Yule
El propósito principal de la extracción de caracte-
rísticas es reducir la dimensionalidad de los datos de 
entrada, eliminando el máximo de datos irrelevantes 
y redundantes, para aumentar con ello el rendimiento 
computacional y mejorar la precisión del clasificador 
[26]. Se debe plantear un método de extracción de 
los parámetros que caractericen, adecuadamente, a 
las señales de entrada. Este proceso, conocido como 
la extracción del vector de características de la señal 
puede realizarse de múltiples formas. Características 
simples podrían hacerse por la ganancia de informa-
ción y la puntuación de pescador (fisher score) [14]. 
Sin embargo, las características simples solo pue-
den ser apropiadas para problemas muy sencillos. En 
muchas aplicaciones, incluyendo estimación y clasi-
ficación de daños materiales, se necesitan funciones 
complejas que se pueden extraer de modelos tales 
como el modelado de orden reducido, modelo de 
Markov, modelo autorregresivo AR [15 - 18]. El mode-
lo AR, mediante el método de Yule-Walker, es uno de 
los métodos más populares para para la extracción de 
características de datos de series de tiempo [27], y por 
esta razón es el que se utiliza en este trabajo. 
Un modelo autorregresivo AR de orden p, donde p es el 
número de características que se extraen, proporciona 
una variable de salida como combinación lineal de las 
variables de salida anteriores más una entrada de rui-
do blanco. El ruido blanco consiste en una señal alea-
toria que mantiene constante su densidad espectral 
de potencia a lo largo de toda la banda de frecuen-
cias. En este método los coeficientes, del polinomio 
característico de la señal, son calculados mediante el 
método de Yule Walker a partir de las covarianzas. El 
modelo AR (p) es:
Figura 8. Filtrado de ruido utilizando la transformada de Wavelet en las señales recogidas de delaminación 









Donde y(t) es la serie temporal a modelar, øi son los 
parámetros del modelo, donde i=1, …, p, ξ (t) es el 
ruido blanco que es independiente de los puntos ante-
riores, y el parámetro p es el orden del modelo AR.
El método paramétrico de Yule-Walker calcula los 
parámetros AR a través de la estimación sesgada de la 
función de autocorrelación dada por la ecuación (4), 
donde r(p) es la forma sesgada de la función de auto-
correlación que asegura que la matriz de autocorrela-
ción anterior es positiva. 
Para elegir el número de características (p) que se 
extraen en el modelo AR(p) se utiliza un criterio de 
especificación automática, el AIC (Akaike Information 
Criterion) [28], con el fin de que el vector caracterís-
tico de las señales se ajuste con mayor exactitud al 
modelo teórico y se consigan mejores resultados con 
la menor dimensionalidad. Este criterio relaciona 
la bondad de ajuste del modelo con su complejidad 
desde el enfoque de la teoría de la decisión estadísti-
ca. Akaike escoge como solución óptima para la fun-
ción de pérdida el mínimo del criterio de información 
AIC. 
La técnica estadística AIC es una medida de la bondad 
de ajuste de un modelo estadístico estimado, basado 
en el equilibrio entre la precisión de ajuste y el número 
de parámetros estimados. En el contexto de los mode-
los AR, AIC viene dada por la ecuación (5).
donde Np es el número de parámetros estimados, Nt 
es el número de puntos de datos predichos,  el error 
y SSR el error residual. El AIC mide el desajuste de un 
modelo, en este caso AR-Yule Walker, respecto a la 
señal original en función del número de características 
extraídas. Al aumentar el número de características, el 
modelo se hace más complejo pero el desajuste dismi-
nuye. Se debe encontrar un equilibrio entre el mayor 
ajuste del modelo y mínima complejidad posible. 
El AIC se calcula para cada frecuencia en todos los 
niveles de daño variando el número de característi-
cas. Cuanto menor es el valor de AIC, mejor se ajusta 
el vector característico de la señal al modelo teórico, 






ya que este criterio ofrece una estimación relativa de 
la información perdida cuando se utiliza un método 
determinado. El criterio de Akaike, según los resulta-
dos conseguidos, no reduce al mínimo el número de 
parámetros característicos para el mismo desajus-
te. Por lo que se estable un límite de características 
extraídas con el fin de no sobredimensionar el modelo 
sin ninguna mejora de ajuste. Se fija un máximo de 
características (p=15) según se deduce de la Figura 9.
Se debe considerar que el modelo más exitoso de red 
neuronal en el contexto del reconocimiento de patrones 
es la red neuronal feed-forward, también conocida como 
Perceptrón Multicapa. Especifica el modo de conexión 
entre capas. En este tipo de redes la información se 
transmite en una única dirección desde la capa de entra-
da a la de salida atravesando las diferentes capas ocultas. 
Además, no se permiten conexiones dentro de la misma 
capa [29]. Concerniente a la argumentación expuesta, 
esta red neuronal es la que se aplica en el presente tra-
bajo, para el reconocimiento de patrones de las señales 
ultrasónicas obtenidas de los experimentos realizados en 
el laboratorio, con una capa oculta en su estructura.
Para la evaluación de un clasificador también se utili-
za el análisis ROC (Receiver Operating Characteristic), 
que consiste en la representación gráfica de la tasa de 
verdaderos positivos (sensibilidad o recall) frente a la 
tasa de falsos positivos (complementario a la especifi-
cidad) al modificar el umbral de discriminación, valor 
a partir del cual decidimos que un caso es un positivo, 
esta representación construye la curva ROC. En resu-
men, representa probabilidad de que un dato de una 
clase sea clasificado correctamente frente a la proba-
bilidad de clasificación incorrecta de datos de otras 
clases como si fuesen de esta clase.
De la curva ROC, se pueden extraer varios índices de 
utilidad en la evaluación de un clasificador, el más 
frecuente es el área bajo la curva, AUC (Area Under 
Curve) [30]. Este índice muestra el área entre la cur-
va ROC y la diagonal negativa, pudiendo comprender 
valores entre 0,5 y 1. El valor 0,5 indica que la red 
neuronal no tiene capacidad discriminatoria entre 
clases y no es válido porque probabilidad de que 
un dato sea clasificado correctamente es igual a la 
probabilidad de que este dato sea clasificado inco-
rrectamente. Un valor de 1 indica una clasificación 
perfecta sin error alguno porque existe una región en 
la que, para cualquier corte de punto, tiene una sen-
sibilidad y especificidad igual a la unidad. Por esto, 
siempre se opta por la prueba que presente mayor 
área bajo la curva.
5. Resultados
Observando el área bajo la curva AUC del experimen-
to de delaminación a una frecuencia de 25 kHz, se 
llega a la conclusión que el estado o clase 5, obtiene 
la menor área con un valor de 0,7504 y seguidamen-
te nos encontramos la clase 3, con otro de los peores 






resultados, con 0,7664. A su vez, las clases con mayor 
área bajo la curva son la clase 3 y 1 con valores de 
0,9967 y 0,9128, respectivamente.
Tomando en consideración los valores de puntuación F 
obtenidos, ya que caracteriza la idoneidad de un clasi-
ficador con un valor único teniendo en cuenta la preci-
sión y la sensibilidad) con el mismo grado de importan-
cia, los mejores resultados se obtienen de la clase 5 con 
un valor de 0,9933, y el peor de la clase 5 con un valor 
de 0,5805.
El área bajo la curva AUC del experimento de dela-
minación a una frecuencia de 37 kHz muestra que el 
estado o clase 6 obtiene la menor área con un valor 
de 0,7519 y seguidamente nos encontramos la clase 
5, con otro de los peores resultados, con 0,8046. A 
su vez, las clases con mayor área bajo la curva son la 
clase 3 y 1 con valores de 0,9282 y 0,8488, respecti-
vamente (Figura 10).
Tomando en consideración los valores de puntuación 
F obtenidos, ya que caracteriza la bondad de un clasi-
ficador con un valor único teniendo en cuenta la pre-
cisión y la sensibilidad con el mismo grado de impor-
tancia, los mejores resultados se obtienen de la clase 3 
con un valor de 0,8973, y el peor de la clase 6 con un 
valor de 0,6134.
Analizando el del área bajo la curva AUC del experi-
mento de delaminación a una frecuencia de 55 kHz, se 
llega a la conclusión que el estado o clase 2, obtiene 
la menor área con un valor de 0,9081 y seguidamen-
te nos encontramos la clase 3, con otro de los peores 
resultados, con 0,9167. A su vez, las clases con mayor 
área bajo la curva son la clase 5 y 6 con valores de 
0,989 y 0,978, respectivamente (Figura 11).
Tomando en consideración los valores de puntuación 
F obtenidos, ya que caracteriza la bondad de un clasi-
ficador con un valor único teniendo en cuenta la pre-
cisión y la sensibilidad con el mismo grado de impor-
tancia, los mejores resultados se obtienen de la clase 5 
con un valor de 0,9884, y el peor de la clase 3 con un 
valor de 0,8254.
6. Conclusiones
En el presente trabajo se estudia la capacidad de 
detección de los defectos de delaminación y acumula-
ción de hielo en la pala de un aerogenerador mediante 
Ensayos No Destructivos con ultrasonidos y aplicación 
de redes neuronales para la clasificación del grado 
de daño. Con esta finalidad, se lleva a cabo desde el 
diseño de los experimentos para la simulación de los 
distintos defectos, como los END con ultrasonidos 
en el laboratorio utilizando la técnica de inspección 
por transmisión con el enfrentamiento de un par de 
sensores de contacto del tipo MFC, abarcarcando una 
distancia de 40cm y con pulso emitido onda guiada, 




onda Lamb, de tipo Hanning de seis voltios de ampli-
tud y seis ciclos para todos los ensayos.
Los ensayos realizados para la detección de acu-
mulación de hielo se realizan a una temperatura 
de -22,5ºC y con diferentes espesores de la capa de 
hielo: 1mm, 5mm y 15mm. Cada espesor de la capa 
de hielo corresponde a un estado del ensayo, siendo 
es su totalidad cinco estados contando con el esta-
do sin simulación (sin hielo a temperatura ambiente, 
25ºC) y el estado con la pala congelada pero sin hielo. 
La simulación de acumulación de hielo se realiza en 
el borde de ataque de la pala, que es la zona donde 
suele ocurrir este fenómeno. Cada profundidad de 
delaminación corresponde a un estado del ensayo, 
siendo es su totalidad 6 estados o clases, contando 
con el estado sin simulación (sin daño). Los ensayos 
no destructivos con ultrasonidos se realizan con tres 
frecuencias diferentes: 30 kHz, 50 kHz y 100 kHz. Se 
recogen cien señales de cada estado para su posterior 
análisis, es decir, quinientas señales de muestra por 
cada frecuencia.
Los ensayos realizados para la detección de delami-
nación se realizan a una temperatura de 25ºC y con 
diferentes profundidades de delaminación con varia-
ción de 1cm hasta completar los 5cm de profundidad 
de separación de las distintas capas del material com-
puesto del espécimen. La simulación de delaminación 
se realiza en el borde de fuga extradós, que es la zona 
de estrés de la capa externa de la pala, entre el núcleo 
de PVC del laminado tipo sándwich y la fibra de vidrio 
externa de la piel resistente. Cada profundidad de 
delaminación corresponde a un estado del ensayo, 
siendo en su totalidad seis estados o clases, contando 
con el estado sin simulación (sin daño). Los Ensayos 
No Destructivos con ultrasonidos se realizan con tres 
frecuencias diferentes: 25 kHz, 37 kHz y 55 kHz. Se 
recogen seiscientas señales de muestra de cada esta-
do para su posterior análisis, es decir, tres mil seiscien-
tas señales por cada frecuencia.
Tras completar los experimentos en el laboratorio se 
procede a la comprobación de un modelo de red neu-
ronal para el reconocimiento de patrones de las seña-
les ultrasónicas recogidas. A las cuales, se les aplica 
técnicas de procesamiento de señales, filtrado de rui-
do mediante la transformada de Daubechies Wavelet 
Discreta y una extracción de características mediante 
el uso del modelo autorregresivo mediante el método 
de Yule-Walker. Las características extraídas, son la 
entrada a un clasificador basado en redes neuronales 
que, una vez entrenado, producirá una salida indican-
do el nivel de daño en el material.
Los resultados obtenidos en el primer experimento 
de simulación de hielo se recogieron cien señales 
por cada estado (grado del daño), al ser cinco esta-
dos los estudiados, son quinientas señales por cada 
frecuencia de ensayo las que conforman la mues-
tra. Los resultados obtenidos tras la implementa-
ción de la red neuronal son muy buenos: 100% de 
precisión en la clasificación para frecuencias de 30 kHz 
y 100 kHz y 99,4% de precisión para una frecuencia 
de 50 kHz. 
Examinando los parámetros de evaluación de la red 
neuronal artificial implementada a las señales obte-
nidas en los ensayos de acumulación de hielo en las 
diferentes frecuencias con un tamaño de muestra de 
quinientas señales para cada frecuencia, al ser cinco 
estados (grado del daño) los estudiados y cien señales 
por cada uno. Se llega a la conclusión que las condicio-
nes en las que la red consigue los mejores resultados, 
haciendo una clasificación perfecta con una precisión 
del 100% y realizando una buena discriminación de 
todas las clases, detectando los cinco grados de daño 
en acumulación de hielo se da a las frecuencias de 30 y 
100 kHz. Aunque, a una frecuencia de 50 kHz se obtie-
ne también muy buenos resultados con una precisión 
del 99,4%. Esto indica, que la red neuronal se podría 
implementar en cualquier frecuencia.
Examinando los resultados de los diferentes expe-
rimentos realizados se observa mayor capacidad de 
detección en acumulación de hielo sobre la pala que 
en la delaminación de los diferentes componentes de 
esta. Se podría decir, que se debe a que el hielo no es 
un daño interno y está situado sobre la superficie a 
inspeccionar; a su vez, afecta a un área mayor.
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